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Resumo
A detecção de bordas é uma ferramenta de processamento digital de imagens. Ela determina pontos de uma
imagem digital onde a intensidade da luz muda repentinamente. Esse processo aplica-se a uma imagem digital
a qual supõe algum grau de incerteza na localização e na intensidade do pixel da imagem real. Neste trabalho,
é proposto um modelo de detecção de bordas que consiste na captura dessa incerteza em termos de imagens
intervalares, para depois aplicar a erosão e dilatação intervalar fuzzy. Finalmente, por meio de uma combinação
convexa sobre os limites superiores e inferiores da erosão e a dilatação intervalar, são obtidas a erosão e a
dilatação morfológica respectivamente, com as quais se faz possível produzir uma imagem borda.
Palavras chave. Detecção de bordas, morfologia matemática fuzzy intervalar, morfologia gradiente.
Abstract
Edge detection is a digital image processing tool. It determines points in a digital image where light intensity
suddenly changes. This process applies to a digital image which assumes some degree of uncertainty in the location
and intensity of the pixel in the real image. In this work, we propose an edge detection model which consists
in capturing this uncertainty in terms of interval images. Then we apply interval-valued fuzzy morphology to
calculate the interval-valued erosion and dilation. Finally, we compute the convex combinations of the upper and
lower bounds of the interval-valued erosion and dilation image, to obtain a morphological erosion and dilation
respectively, and thus an edge image.
Keywords.Edge detection, interval-valued fuzzy morphology, gradient morphological.
1. Introdução. Uma imagem digital possui incertezas e imprecisões inerentes ao processo de digita-lização.
Lopez-Molina et al. [17] modelaram esta imprecisão em forma de imagem intervalar para depois utilizá-las na
detecção de bordas da imagem. A importância das bordas de uma imagem concentra-se na simplificação da análise
das imagens e na redução drástica da quantidade de dados a serem processados. Suas aplicações encontram-se nas
áreas da geografia, medicina, robótica, reconhecimento de padrões, etc.. Existem muitos métodos de detecção de
bordas, dentre os quais destacam-se os baseados na lógica fuzzy, como são: a inferência fuzzy [16], morfologia
fuzzy [7, 22], morfologia fuzzy intervalar [19, 23], etc.; ou os métodos clássicos como: Canny [5], Roberts [21],
Sobel [24], etc..
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Embora existam diversas técnicas para extração de bordas, neste trabalho foi utilizado a morfologia fuzzy
intervalar, dado que a inerente incerteza na imagem pode ser modelada em termos da imagem intervalar. Assim,
vista esta imagem intervalar como um conjunto intervalar fuzzy, pode ser processada usando técnicas desta teoria,
como por exemplo determinar o gradiente da imagem intervalar a partir da diferença entre a dilatação e a erosão
fuzzy intervalar, essa diferença esta baseada na diferença de intervalos [8]. Para efeitos do cálculo das bordas
da imagem, tal que cumpram as condições de Canny [5], precisa-se um tipo de redução da imagem gradiente
fuzzy intervalar numa imagem gradiente fuzzy e sobre essa imagem gradiente fuzzy utilizam-se os processos de
supressão não máximo seguida da histereses [5, 18]. Como consequência desse processo obtêm-se uma imagem
binária com a linha borda de um pixel de largura (se o pixel pertence à borda possui valor 1, caso contrario é 0),
que chama-se imagem borda.
Neste trabalho, além de representar a imagem como uma imagem intervalar considerando a incerteza, contorna-
se o problema de redução da imagem fuzzy intervalar com uma abordagem diferente à de calcular o gradiente in-
tervalar fuzzy, da seguinte forma: calculamos a erosão e dilatação intervalar, depois reduzimos a erosão e dilatação
por meio da funçãoKα obtendo como resultado uma nova erosão e dilatação morfológica onde a diferença (agora a
usual) pode ser interpretada como o gradiente morfológico da imagem, o qual permitiria a aplicação convencional
das técnicas de binarização para gerar uma imagem borda.
A organização deste trabalho, parte de uma revisão teórica dos conceitos básicos da teoria de reticulados e dos
conjuntos L-fuzzy com ênfase na teoria fuzzy intervalar, na sequência, uma abordagem própria é desenvolvida, e
finalmente são apresentados os resultados experimentais obtidos.
2. Conceitos básicos. Nesta seção são apresentados conceitos básicos de reticulados onde a morfologia ma-
temática pode ser desenvolvida. Para uma discussão mais completa referenciam-se os trabalhos de Birkhoff [?],
Gratzer [9], Davey e Priestley [6].
Definição 1. [2, 6] Dado um conjunto não vazio X e seja ≤ uma relação binaria sobre X , esta relação é
chamada a ordem parcial se as seguintes condições são satisfeitas:
1. x ≤ x (reflexividade);
2. x ≤ y e y ≤ x implica x = y (antissimétrica);
3. x ≤ y e y ≤ z implica x ≤ z (transitividade)
O conjunto X com a ordem parcial ≤ é chamado conjunto parcialmente ordenado ou poset e é denotado por
(X,≤). Além disso o poset é denominado totalmente ordenado ou cadeia se:
4. x ≤ y ou y ≤ x
para todo x, y, z ∈ X . A relação binaria que satisfaz 1. e 3. é chamada pré-ordem ou quase-ordem e o conjunto
com essa pré-ordem é chamada conjunto pré-ordenado ou proset.
Seja (X,≤) um poset e Y ⊆ X , o elemento l ∈ X é chamado limitante inferior de Y se l ≤ y para todo
y ∈ Y e o maior dos limitantes inferiores é chamado ínfimo, de forma similar, seja u ∈ X é chamado limitante
superior se y ≤ u para todo y ∈ Y e o menor dos limitantes superiores é chamado supremo. O simbolo ∧Y
denota o ínfimo Y e o símbolo
∨
Y denota o supremo de Y . Se Y = {yj : j ∈ J} para algum conjunto de índices
J usamos a notação
∧




j∈J yj ao invés de
∨
Y .
Definição 2. [?, 10] Um poset X é chamado reticulado se cada subconjunto finito de X possui um ínfimo e
um supremo. O reticulado é dito completo se cada subconjunto de X tem ínfimo e supremo.
Denota-se um reticulado completo como L (ou M) com 0L como o menor elemento e 1L e como o maior
elemento de L.
A continuação apresenta-se alguns exemplos de reticulados e reticulados completos:
• O produto de reticulados Ln = L× ...× L é um reticulado com a seguinte ordem parcial:
(2.1) (x1, x2, ..., xn) ≤ (y1, y2, ..., yn) ⇔ xi ≤ yi ∀i = 1, 2, ..., n.
• Lm×n é um reticulado com a ordem dada por
(2.2) S ≤ T ⇔ sij ≤ tij ∀i, j ∈ {1, 2, ..., n}.
• O intervalo fechado [0, 1] com a ordem usual é um reticulado completo.
• O conjunto de todos os subintervalos fechados não-vazios de [0, 1], denotado por:
(2.3) I = {[x, x] | 0 ≤ x ≤ x ≤ 1, x, x ∈ [0, 1]}
com a ordem parcial definida como:
(2.4) [x, x] ≤2 [y, y]⇔ x ≤ y e x ≤ y
é um reticulado completo
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• A classe de funções LX = {f : X → L} é um reticulado com a ordem parcial definida como:
(2.5) f ≤ g ⇔ f(x) ≤ g(x) ∀x ∈ X.
• A classe do gráfico de funções em LX , denotada por FL(X) é um reticulado com a ordem parcial dada
por:
(2.6) A ≤ B ⇔ µA ≤ µB
para todo A,B ∈ FL(X) e µA, µB ∈ LX , onde A = {(x, µA(x))|x ∈ X}, B = {(x, µB(x))|x ∈ X}.
Cada elemento de FL(X) é chamado conjunto L-fuzzy e por simplicidade denotamos A(x) ao invés de
µA(x). Em particular se L = [0, 1] tem-se a classe de conjuntos fuzzy X 6= ∅ denotada por F(X) e se
L = I tem-se classe de conjuntos fuzzy intervalar FI(X).
Definição 3. [10] Sejam (L,≤) e (M,≤) reticulados, a aplicação φ : L → M que é chamado crescente se
x ≤L y implica φ(x) ≤M φ(y), isto significa que φ preserva a ordem.
Definição 4. [4] Seja [0, 1] um reticulado completo. A função f : [0, 1]n → [0, 1], n ≥ 2 é chamada função
de agregação se preserva a ordem,
(2.7) f(x) ≤ f(y) se x ≤ y (i.e., xi ≤ yi ∀i = 1, 2, ..., n),
e satisfaz as condições de fronteira A(0, ..., 0) = 0 e A(1, ..., 1) = 1, para todo x = (x1, x2, ..., xn) e y =
(y1, y2, ..., yn) ∈ [0, 1]n.
Como exemplo particular de função de agregação tem-se:
• A combinação convexa Kα : [0, 1]2 → [0, 1] tal que Kα(x1, x2) = x1 +α(x2−x1) para todo (x1, x2) ∈
[0, 1]2 e α ∈ [0, 1].
A seguir, apresentam-se operadores básicos da morfologia matemática como são a erosão e dilatação as quais
preservam a ordem.
Definição 5. [10] Sejam L,M reticulados completo. O operador ε : M → L que comuta com a operação do









E o operador δ : L → M que comuta com a operação do supremo é chamada dilatação para cada subconjunto









Definição 6. [10] Sejam L e M reticulados completos. A aplicação φ : L → M é chamado isomorfismo de
reticulados completos se é bijectiva, além disso φ e sua inversa φ−1 preserva a ordem, isto é:
(2.8) x ≤ y ⇔ φ(x) ≤ φ(y)
para todo x, y ∈ L.
Assumindo L como um reticulado completo, tem-se os seguintes exemplos:
• FL(X) e LX são isomorfos.
• Seja o conjunto finito X = {x1, ..., xn} então FL(X) e Ln são isomorfos.
• O conjunto Ln×m pode ser identificada como FL(X) se X = {1, ..., n} × {1, ...,m}.
3. Morfologia L-fuzzy. A morfologia matemática binária foi estendida para morfologia matemática em es-
cala de cinza o qual estuda as imagens en tons cinza, esta abordagem inclui a morfologia matemática fuzzy
(FMM) baseado na observação que ambas a imagem e o conjunto fuzzy podem ser modeladas da mesma for-
ma (X → L = [0, 1]) [7,20,22] e a morfologia matemática L-fuzzy como extensão da FMM, onde o imagem pode
ter valores num reticulado completo qualquer.
Para fines de nosso propósito, nessa seção define-se os operadores básicos da morfologia matemática L-fuzzy,
como são erosão e dilatação em termos de conjunções e implicações L-fuzzy, estas operações associadas a um
conjunto L-fuzzy S chamado elemento estruturante, geralmente usado para extrair informações topológicas ou
geométricas da imagem.
Definição 7. [23] Uma aplicação C : L × L → L crescente é chamado conjunção L-fuzzy se C(0L, 0L) =
C(1L, 0L) = C(0L, 1L) = 0L e C(1L, 1L) = 1L. Em particular se a aplicação C é comutativa, associativa e satisfaz
C(x, 1L) = x para todo x ∈ L é dita norma triangular ou t-norma em L.
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Apresentamos alguns exemplos de t-normas sobre o reticulado completo [0, 1],
TLK(x, y) = 0 ∨ (x+ y − 1), Lukasiewicz
TnM (x, y) =
{
0, se x+ y ≤ 1,
mı´n{x, y} c.c. Nilpotent minimum
Definição 8. [23] Uma aplicação I : L× L→ L decrescente no primeiro argumento e crescente no segundo
argumento é chamado implicação L-fuzzy se I(0L, 0L) = I(0L, 1L) = I(1L, 1L) = 1L e I(1L, 0L) = 0L. Em
particular se a aplicação I satisfaz I(1L, x) = x para todo x ∈ L é dita implicador fronteira em L.
Sobre [0, 1] têm-se os seguintes exemplos de implicações fuzzy:
IKD(x, y) = ma´x(1− x, y), Kleene-Dienes
IFD(x, y) =
{
1, se x ≤ y,
ma´x{1− x, y} x > y Fodor
Outros exemplos de t-normas e implicações sobre L = [0, 1] podem ser encontradas em [1], [14], etc.








C(S(y − x), A(x))(3.2)
onde X é um subconjunto de espaço euclideano Rd ou espaço digital Zd, para todo A,S ∈ FL(X) e y ∈ X .
Refira-se ao operador EI como a erosão L-fuzzy da imagemA pelo elemento estruturante (SE) S e ao operador
DC como a dilatação L-fuzzy da imagem A pelo elemento estruturante S.
Proposição 1. Sejam A,S ∈ FL(X) onde X é um subconjunto de espaço euclideano Rd ou espaço digital
Zd que contém 0 = (0, .., 0)T . Se C é uma t-norma e I é uma implicação fronteira sobre L tal que, S(0) = 1L,
então:
EI(A,S) ≤ A ≤ DC(A,S).
Entre outros tipos de morfologia matemática L-fuzzy, salienta-se a morfologia fuzzy intervalar como uma
extensão da morfologia fuzzy (L = [0, 1]) o qual foi desenvolvida para modelar incertezas por meio de intervalos,
esta abordagem podem ser encontrada nos trabalhos de Deschrijver et al. [8] e Sussner et al. [23].
No contexto de imagens, a morfologia fuzzy intervalar permite modelar a incerteza dos níveis de cinza sobre
cada pixel, isto significa que a cada valor do pixel corresponde-lhe um intervalo, para cada x ∈ X , neste trabalho
define-se as conjunções e implicações intervalares necessárias para determinar os operadores de dilatação e erosão
intervalar.
Definição 10. [8,23] Sejam C, I conjunção fuzzy e implicação fuzzy respeitativamente. Define-se a conjunção
pessimista CpC com representante C e a implicação otimista IoI com representante I como segue:
CpC(x, y) = [C(x, y), (C(x, y) ∨ C(x, y))](3.3)
IoI (x, y) = [I(x, y) ∧ I(x, y), I(x, y)].(3.4)
Nesse trabalho, serão utilizadas a t-norma TnM e a implicação fronteira IKD para gerar a conjunção pessimista e
a implicação otimista tal que:
CpTnM (x, y) = [TnM (x, y), (TnM (x, y) ∨ TnM (x, y))]
IoIKD (x, y) = [IKD(x, y) ∧ IKD(x, y), IKD(x, y)]
Note que IKD é uma implicação fronteira então a implicação intervalar otimista com representante IKD é também
uma implicação fronteira, da mesma forma para a conjunção TnM que é uma t-norma então a conjunção intervalar
otimista com representante TnM é também uma t-norma, porém da proposição 1 obtém-se a relação:
EIoIKD (A,S) ≤ A ≤ DCpTnM (A,S).
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FIGURA 4.1. a)Vizinhança 3× 3 da imagem. b) Vizinhanças nas quatro direções.
4. Detecção de bordas usando IV-FMM e funçõesKα. Como comentado na introdução, esta seção foca-se
na captura da inerente incerteza da imagem digital numa imagem intervalar, para depois usá-la no cálculo da erosão
e dilatação intervalar da imagem, e por meio da função Kα obter a erosão e dilatação gradiente, e assim utilizá-las
na determinação de uma imagem gradiente fuzzy. Finalmente, empregam-se os métodos de binarização sobre a
imagem gradiente, logo depois, avaliá-se a performance do detetor apresentado.
4.1. Imagem intervalar. Dada uma imagem em tons de cinza A, sobre um conjunto de pontos X ⊂ Z2 com
valores {0, 1, ..., 255}, é construída uma imagem intervalar quantificando os erros da seguinte forma:
Erro espacial: Desde que os objetos e superfícies são contínuos na natureza, a representação das imagens
deveriam dar um conjunto de pontos contínuos em R2, no entanto, na prática as imagens digitais são representadas
por um conjunto de pontos discretos de Z2, assim, pelas dificuldades ao representar as imagens, assumi-se um
deslocamento de um pixel em todas as direções para cada pixel da imagem A.
Neste trabalho, foi agrupado o deslocamento em quatro vizinhanças de uma vizinhança 3× 3 (ver figura 4.1)
do pixel p na coordenada (i, j), onde as agrupações correspondem aos ângulos {0◦, 45◦, 90◦, 135◦} como segue:
w0
◦
(p) = {(i− 1, j), (i, j), (i+ 1, j)}
w45
◦
(p) = {(i− 1, j + 1), (i, j), (i+ 1, j − 1)}
w90
◦
(p) = {(i, j − 1), (i, j), (i, j + 1)}
w135
◦
(p) = {(i− 1, j − 1), (i, j), (i+ 1, j + 1)}
Erro tonal: As imagens reais possuem um número ilimitado de tons de cinza, no processamento de imagens
computacionais é necessário limitar o quantidade de tons de cinza a um número finito, assim dependo do dispositivo
de digitalização, sobre cada pixel gera-se um erro tonal, neste trabalho foi considerado o erro tonal de ±1 como na
referência [17].





























e G = {0◦, 45◦, 90◦, 135◦}.
Na imagem intervalar gerada pela equação 4.1 pode ser visualizada a variação de intensidade de luz, ver figura
4.2, note que o limite superior da imagem intervalar possui tons de cinza maiores do que o limite inferior da
imagem intervalar.
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FIGURA 4.2. Representação da imagem intervalar. a) Imagem original. b) Limite inferior da imagem intervalar. c) Limite superior da
imagem intervalar.
4.2. Detecção de borda da imagem por meio de Kα. Sejam as imagens, erosão EI(A,S) e dilatação
DC(A,S) em IX , onde C é uma conjunção intervalar, I é uma implicação intervalar e S ∈ IX um elemento
estruturante. A erosão intervalar torna-se uma erosão gradiente por meio da combinação convexa 1 da seguinte
forma:
(4.2) Kα(EI(A,S)) = LE + α(UE − LE) ∀α ∈ [0, 1]
onde, LE é o limite inferior e UE é o limite superior da erosão intervalar EI(A,S).
De maneira similar para dilatação intervalar,
(4.3) Kα(DI(A,S)) = LD + α(UD − LD) ∀α ∈ [0, 1]
onde LD é o limite inferior e UD é a limite superior da dilatação intervalar EI(A,S).
Note que, a ordem parcial é preservada por meio de Kα, então, Kα(EI(A,S)) ≤ Kα(DI(A,S)), por tanto, é
possível calcular uma gradiente morfológica fuzzy Gα ∈ F(X) como a diferença usual entre a transformação da
dilatação e a transformação da erosão, equação 4.4. Este processo esta ilustrado na figura 4.3.
FIGURA 4.3. Sequência do processo da detecção de borda.
1Note que, cada intervalo [x, y] ∈ I pode-se identificar com o par (x, y) ∈ [0, 1]2 com x ≤ y
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(4.4) Gα = Kα(DI(A,S))−Kα(EC(A,S)).
Observe-se que o gradiente morfológico fuzzy Gα, depende de α ∈ [0, 1], então existe um número infinito de
gradientes fuzzy por cada imagem. Na figura 4.4 são apresentados alguns gradientes gerados.
FIGURA 4.4. Gradiente morfológico obtido por diferentes valores de α. a) α = 0. b) α = 0,3. c) α = 0,5. d) α = 1
4.3. Metodologia. Como primeiro passo, geram-se as imagens intervalares pelo método proposto. Seguida-
mente, escolhe-se o elemento estruturante, a conjunção e a implicação (a serem utilizadas na dilatação interva-
lar e erosão intervalar), motivadas pelo trabalho de González-Hidalgo et al. [11] no qual é mostrada que o par
(TnM , IKD) junto com o elemento estruturante
S =
 0,86 0,86 0,860,86 1 0,86
0,86 0,86 0,86

é uma das melhores configurações dentre 40 (cada configuração foi testada sobre 50 imagens da base de dados 2
da University of South of Florida [3]). Assim o par (TnM , IKD) é perfeitamente aplicado neste trabalho por ser
TnM uma t-norma e IKD uma implicação fronteira. Na sequência, determina-se a dilatação e erosão intervalar
definida na seção anterior, os operadores intervalares de conjunção e implicação utilizadas foram CpTnM e IoIKD
respectivamente, sendo os elementos estruturantes utilizados S = [S1, S2] ,
S1 =
 0,86 0,86 0,860,86 1 0,86
0,86 0,86 0,86
S2 =
 0,86 1 0,861 1 1
0,86 1 0,86

e R = [R1, R2],
R1 =
 0 0,86 00,86 1 0,86
0 0,86 0
R2 =
 0,86 0,86 0,860,86 1 0,86
0,86 0,86 0,86
 .
Para a análise quantitativa desse detector de borda, utiliza-se o método apresentado por Gonzáles-Hidalgo
et al. [11, 12], que consiste na binarização da imagem usando como primeiro processo a supressão não máximo
(NMS) introduzida por Canny (1986) [5] (este processo tem como objetivo suprimir os valores não máximos ao
longo da linha gradiente e afina de modo geral a linha gradiente até obter a largura de um pixel, neste trabalho
foi usado Kovesi’s MATLAB code [15]), seguido de um processo de histereses (que é um processo de binarização
da imagem por meio de uma adequada escolha de limiares, neste trabalho a escolha dos limiares esta baseada
no artigo de Medina-Carciner et al. [18]). Consequentemente comparam-se as imagens de saída DE (candidatos
a ser imagem borda) com as imagens de borda ideais (ground truth, GT ) usando a figura de mérito de Pratt,
também chamada índice de mérito de Pratt proposta por Pratt [?], que é um método de avaliação quantitativo da








onde a ∈ R+ é uma constante, d a distancia entre as bordas candidatas e as bordas ideais e | | representa o número
de pontos borda das imagens, considere-se a = 1/9 e d como a distância euclideana.
2A base de dados das imagens podem ser baixadas de ftp://figment.csee.usf.edu/pub/ROC/
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4.4. Resultados experimentais e análise. Para os experimentos foram consideradas 25 imagens da base de
dados da University of South of Florida [3], incluindo suas respectivas imagens borda ideais (GT).
Para analisar o método proposto, como primeiro experimento foi escolhida uma imagem sobre a qual aplica-se
o detector com elemento estruturanteR e α = 0,3. O resultado de aplicar o detector sobre a imagem foi comparado
com os resultados obtidos do detector de borda Canny e da gradiente fuzzy (TnM , IIK), dando como resultado
uma melhoria na detecção das bordas. Entenda-se tal melhoria no seguinte sentido: o detector proposto gera menos
bordas falsas (pontos que não pertencem à borda) do que os outros métodos, como mostrado na figura 4.5. Como
seguinte experimento, sobre a mesma imagem, o detector foi aplicado para os elementos estruturantes intervalares
S e R, e α = {0, 0,5} (vide figura 4.6 ). Desse experimento, variando os parâmetros geram-se diferentes imagens
borda, nestas são observados pequenos detalhes (perceptíveis a olho nú) que as diferenciam e permitem uma melhor
avaliação da qualidade da borda obtida.
FIGURA 4.5. Comparação do método proposto com o método dado pela gradiente fuzzy e Canny a) Imagem bordas ideais b) Imagem
borda fuzzy (TnM , IKD) c) Canny d)Método proposto para α = 0,3.
FIGURA 4.6. Imagens borda gerada pelo método proposto para diferentes elementos estruturantes. a)(S, α = 0). b) (S, α = 0,5). c)(R,
α = 0). b) (R, e α = 0,5).
Para finalizar os experimentos, avalia-se a abordagem desenvolvida mediante a figura de mérito Pratt (FoM)
sobre as 25 imagens escolhidas. Para cada imagem, foram utilizadas os elementos estruturantes S e R com α ∈
{0, 0,02, ..., 1}, gerando 51 imagens borda por cada elemento estruturante para cada imagem, e em cada caso o
FoM foi calculado. Com o fim de avaliar o comportamento dessa abordagem, obtêm-se a média dos valores FoM
do resultado do processo sobre as 25 imagens, este resultado é ilustrado na figura 4.7.
Os melhores resultados obtidos do ultimo experimento (com S e R) foram comparados com a média dos
valores FoM das 25 imagens processadas pelos detectores de bordas gradiente fuzzy e Canny, vide tabela 4.1.
Observou-se que de maneira geral o detetor proposto exibe uma melhor performance na detecção, sendo superior
o resultado obtido com o elemento estruturante S (para a maioria dos α utilizados).
5. Conclusões. Neste trabalho foi desenvolvido um novo método de geração de imagens intervalares, as quais
foram usadas para o cálculo da erosão e dilatação intervalar e por meio da função Kα, sobre as imagens erosão
e dilatação intervalar foi possível determinar uma gradiente morfológica fuzzy. Esta abordagem foi comparada
com o método gradiente fuzzy tradicional e o clássico método Canny, obtendo como resultado uma melhoria na
detecção de bordas. A aplicação do método proposto utilizando o elemento estruturante S mostrou-se superior
(considerando os valores FoM).
6. Agradecimentos. O presente trabalho foi realizado com apoio de CAPES, CNPq no. 313145/2017-2 e
FAPESP no. 2018/13657-1.
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FIGURA 4.7. Média dos valores FoM sobre 25 imagens do método proposto, para α = {0, 0,02, ..., 1} e os elementos estruturantes R, S.
Detector de bordas FoM
Gα ( com S como elemento estruct.) 0.5831
Gα ( com R como elemento estruct.) 0.5740
Gradiente Fuzzy (TnM , IKD) 0.5625
Canny 0.4297
CUADRO 4.1
Média dos valores FoM sobre 25 imagens dos detectores Canny e gradiente fuzzy comparado com o melhor valor FoM do método proposto.
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